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Wstep
Fascynujace moiżliwości ludzkiego umysłu od lat inspirow ały 
inform atyków  do tw orzenia narządzi obliczeniow ych, m ogą­
cych przynajm niej w pew nych aspektach naśladow ać in teli­
gentne zachow ania człowieka. D^zenia te w latach 50. 
ubiegłego wieku dały początek badaniom  dotyczącym  tak 
zw anej sztucznej inteligencji, zdefiniow anej przez jednego 
z je j pionierow Johna M cCarthy'ego jako  „konstruow anie 
m aszyn, o ktorych działaniu dałoby sie powiedziec, ze sa 
podobne do ludzkich przejaw ow  inteligencji” [1]. Proby 
odw zorow ania przez m aszyne struktury i zasad działania 
mozgu doprowadziły do stw orzenia tzw. sztucznych sieci 
neuronow ych (artificial neural networks) (Ryc. 1). Sa to system y 
in form atyczne o unikatow ych m ozliw osciach obliczenio­
w ych, cieszace sie w ciaz rosnacym  zainteresow aniem  i (jak 
sie zdaje) m a jace  tyluz żarliw ych zw olennikow , co zago­
rzałych przeciw nikow . H istoria zastosow ali sieci neu rono­
w ych obfituje bow iem  w spektakularne sukcesy, ale obok 
n ich  n ie brakuje bolesnych  rozczarow an i porazek.
W  prezentow anym  artykule om ow ione zostana podsta­
wowe w łasciw osci i zasady tw orzenia m odeli neuronow ych, 
przy czym tresci te prezentow ane beda głownie w oparciu 
o prace badaw cze dotyczace ich zastosow ali w otolaryngolo­
gii. Wyboru prezentow anych zagadnien dokonano w taki 
sposob, aby zasygnalizow ac m ożliwie szeroki zakres ich 
aplikacji w roznych dziedzinach otolaryngologii. Cytowane 
prace dotycza rynologii [2], audiologii [3-12], foniatrii [13-16], 
westybulologii [17], onkologii [18-22], diagnostyki i terapii 
zespołu bezdechu sennego [23-25] oraz schorzeli gruczołow 
slinow ych [26].
Odwołano sie przy tym rowniez do dosw iadczen Kliniki 
Otolaryngologii UJ CM w Krakowie w zakresie budow ania 
predykcyjnych m odeli neuronow ych [12]. Artykuł nie m a
Ryc. 1 -  Biologiczna inspiracja sztucznych sieci 
neuronow ych
Fig. 1 -  Biological inspiration of artificial neural networks
stanow ic w yczerpujacego przegladu pism iennictw a dotycza- 
cego wykorzystania sztucznych sieci neuronow ych w laryn­
gologii, gdyz literatu ra przedm iotu je s t  obecnie niezw ykle 
szeroka i je j szczegołow e om ow ienie przekraczałoby zna- 
czaco ram y n in ie jsze j publikacji. Zam iast tego n in ie jszy  
artykuł pow inien dac Czytelnikom  ogolny oglad p rzed sta­
w ianej tu problem atyki, pokazujacy, ja k  form ułow ane sa 
zadania, ktore n astep nie rozw iazyw ane sa przy ubyciu sieci 
neuronow ych, w ja k i sposob stosu je  sie te sieci, korzystajac 
w szczegolnosci z m ozliw osci ich  uczenia, a takze, co sie 
osiaga z pom oca sieci neuronow ych i ja k  m ozna wykorzy- 
styw ac uzyskiw ane wyniki.
Oglad taki m oze bycź użyteczny przy podejm ow aniu przez 
Czytelnikow  decyzji o ew entualnym  zastosow aniu sztu cz­
nych sieci neuronow ych przy rozw iazyw aniu kolejnych 
problem ow  zw iazanych z otolaryngologia, gdzie narzedzie 
to zdecydow anie je sz cz e  ,,n ie pow iedziało ostatn iego 
słow a''.
Na czym polegają unikatowe możliwości 
sztucznych sieci neuronowych?
Rosnaca popularnosc sztucznych sieci neuronow ych 
w rozm aitych dziedzinach (w tym  row niez w m edycynie) 
w ynika z faktu, ze system y te posiad aja pew ne w yjatkow e 
w łasciw osci, od rozniajace ich  funkcjonow anie w sposob 
zasadniczy od działania typowego program u kom putero­
wego. W ykorzystujac tradycyjny program , kom puter potrafi 
jed ynie  bardzo szybko w ykonac serie kole jnych  operacji 
p rzetw arzania danych, opierajac sie na sekw encji sprecy­
zow anych przez program iste p o le ce ń  S tosu jac te m etode, 
kom puter m oze w yliczyc rozw iazanie dow olnie skom pliko­
w anego zadania, pod w arunkiem  ze tw orca program u 
znał m etode tego rozw iazania. Typowy system  kom pute­
rowy działa w iec według zadanego algorytm u i je s t  katego­
rycznie uzależniony od tego, czy potrafim y taki algorytm  
zbudow ac. Tym czasem  siec neuronow a je s t  w stan ie  sam o­
czynnie odkryci zasade rozw iazyw ania staw ianych je j 
zadan, naw et je s li sam  program ista te j reguły nie zna. 
W  przeciw ienstw ie do tradycyjnego oprogram ow ania kom ­
putera, siec neuronow a m a zdolnosc uczenia sie na 
podstaw ie przykładow i uogolniania zdobytej w iedzy na 
now e, podobne przypadki. Jak  łatw o zauw azyc, ten  sposob 
uczenia sieci neuronow ej je s t  podobny do procesu zdoby­
w ania dosw iadczenia przez człow ieka. Szkolący sie lekarz 
w procesie sw ojej edukacji nie bazu je jed ynie  na „instru k­
c ja ch ” zaczerpniętych z ksiazek, ale styka jac sie z kolejnym i 
chorym i, uczy sie podejm ow ania w łaściw ych decyzji na 
podstaw ie złoconych przesłanek, niekiedy w sposob nie do 
konca usw iadom iony. O pisane powyżej w łasciw osci sieci 
neuronow ych pozw alaja w iec na ich  praktyczne zastoso­
w anie do rozw iązyw ania takich  zagadnien, w przypadku 
ktorych człow iek bazu je na sw oim  dosw iadczeniu i intuicji. 
Sieć m a takze m ozliw osc grom adzenia i uogolniania wiedzy 
pozyskiw anej poprzez obserw acje czynnosci najbardziej 
dosw iadczonych lekarzy, m oze w iec słuzyc jak o  narzedzie 
do agregacji i kon cen tracji dosw iadczen w ielu najlep szych  
praktykow .
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Przykłady wykorzystania sztucznych sieci 
neuronowych w otolaryngologii
W spom aganie diagnostyki klinicznej
Podejm ow anie decyzji diagnostycznych na podstaw ie badania 
przedmiotowego i podmiotowego oraz ew entualnie wyników 
badan dodatkowych wymaga na ogół ogrom nej wiedzy 
i dośw iadczenia. Rzadko udaje sie sform ułow ać proste reguły, 
według których na podstawie danych klinicznych nalezy 
w yciagac ostateczne w nioski. Zwykle takie proste reguły nie 
istn ieja , poniewaz istota  diagnostyki lekarskiej je s t  z sam ej 
sw ojej natury bardzo skom plikow ana. Dodatkowa trudnosc 
wiaze sie takze z procesem  w erbalizacji tych reguł. Specjalista 
nie zawsze zdaje sobie spraw e z tego, ze jego przez lata 
wypraktykowany sposób działania opiera sie na regułach, 
które stosuje podswiadomie, czy tez odwołuje sie do intuicji, 
czy wrecz do geniuszu, czyli rzeczy absolutnie niedających sie 
sform alizow ac. W ielu badaczy usiłowało odpowiedziec na 
pytanie, czy złocony proces intelektualny, jakiego dokonuje 
specjalista, staw iając rozpoznanie choroby, m ozna przynaj­
m niej w pew nych aspektach odtworzyc za pom oca m etod 
inform atycznych. W iekszosc takich prób algorytm izacji, 
odw ołujących sie do reguł logiki i obliczen num erycznych, 
po prostu zawiodła. Jednak ostatnio okazuje sie, ze dzieki 
w ykorzystaniu sieci neuronow ych m ozliwe je s t  stw orzenie 
narzedzi skutecznie w spom agających specjalistyczna diagno­
styką. W skazm y kilka przykładów.
W  roku 2009 objęto ochrona patentow a narządzie wyko­
rzystu jące sztuczne sieci neuronow e, słu^^ce do diagnozo­
w ania chorób alergicznych górnych dróg oddechowych 
(w szczególnosci schorzeli nosa i zatok przynosowych) [2]. 
Autor opatentow anej m etody podkresla, ze ze wzgledu na 
w zrastajaca częstosc w ystępow ania schorzen alergicznych, 
dostąp do specjalistów  sta je  sie coraz trudniejszy, a czas 
oczekiw ania na konsultacje i niezbedna diagnostyką 
znacząco się wydłuża. Dane dotyczy W ielkiej Brytanii, ale 
sa  powody by przypuszczac, ze w spom niana praw idłow osc 
daje się takze obserw ow ac w Polsce. Z tego wzgledu 
niezbedne je s t  w drożenie system u, który pozwoliłby skrócic 
do m inim um  czas oczekiw ania na w ynik kon su ltacji oraz 
ograniczyli liczby w ykonyw anych badań. W  cytow anym  
badaniu opracow ano kilka m odeli neuronow ych, ktore sa 
w stan ie  zaproponowali w stepne rozpoznanie schorzen ia  na 
podstaw ie wywiadu (objaw y kliniczne, czynniki w yw ołujące 
zaostrzen ia choroby, zaryw ane leki itd.), w yników  skórnych 
testów  punktow ych dla w ybranych alergenów  oraz poziom u 
specyficznych IgE.
Uczenie budow anych m odeli neuronow ych polegało na 
przedstaw ieniu im  danych kilkudziesięciu pacjentów  wraz 
z prawidłowymi rozpoznaniam i postaw ionym i przez 
doswiadczonego lekarza. Po zakonczeniu uczenia przetesto­
wano działanie m odeli w odniesieniu do innej grupy p acjen ­
tów, cierpiących na te sam e schorzenia. W ykazano, ze 
w stepne diagnozy podaw ane przez siec neuronow a były 
zgodne z rozpoznaniam i postaw ionym i przez specjalisty. 
Zdaniem autora, dzieki zastosow aniu sieci neuronow ych 
w stępna diagnostyką schorzen nosa i zatok przynosow ych 
m oze przeprow adzi! przeszkolona pielęgniarka. W  efekcie
pow inna obnizyc sie liczba niepotrzebnych konsultacji 
specjalistycznych, w skutek czego lekarz sp ecja lista  b id z ie  
mógł efektyw niej w ykorzystac swój czas i wiedze, za jm ujac 
sie przypadkam i rzeczyw iscie w ym agającym i jeg o  in ter­
w encji.
Zastosow anie sztucznych sieci neuronow ych do w spom a­
gania diagnostyki om aw ia równiez praca Juholi i wsp. [6], 
w której zadaniem  m odelu było okreslenie przyczyn zawrotów 
głowy na podstawie objawów klinicznych. Na podstawie 
danych dotyczących częstosci w ystępow ania i czasu trw ania 
zawrotów głowy oraz czasu trw ania niedosłuchu, a takze 
przebytych urazów głowy, siec sam oczynnie dokonywała 
w stepnej klasyfikacji, w w iekszosci przypadków prawidłowo 
w yrózniajac grupy pacjentów  cierpiących z powodu łagod­
nych położeniowych zawrotów głowy, choroby M eniere'a, 
neuronitis vestibularis i nerw iaka nerw u przedsionkowego. 
N iestety w odniesieniu do rzadko w ystępujących przyczyn 
zawrotów głowy nie uzyskano prawidłowych ich klasyfikacji 
ze wzgledu na zbyt m ała liczbe przypadków prezentow anych 
sieci w trakcie je j uczenia.
Interesu jaca propozycje wykorzystania sieci neuronow ych 
w diagnostyce bezdechu sennego przedstawili el-Solh i wsp.
[25]. Autorzy te j pracy stworzyli system  pozw alający prze- 
widywac w artosc w skaznika AHI (wskaznik bezdech/spłyce­
nie oddechu) bez w ykonywania polisomnografii, a jedynie na 
podstaw ie danych klinicznych i pomiarów antropom etrycz­
nych p acjenta. Biorąc pod uwage fakt, ja k  kosztow ne i ja k  
uciazliw e dla pacjenta je s t  badanie polisom nograficzne -  
zastosow anie tego neuronow ego m odelu w ydaje sie bardzo 
in teresu jaca alternatyw a dla procedur diagnostycznych 
stosow anych obecnie.
Automatyczna interpretacja sygnałów medycznych
Jednym  z klasycznych zadan, w których sieci neuronow e 
niejednokrotnie wykazywały przewage nad innym i m eto­
dami, je s t  rozpoznaw anie obrazów (lub szerzej -  rozpozna­
w anie wzorców; pattern recognition). Czesto cytow any przykład 
to autom atyczne rozpoznaw anie znaków alfanum erycznych 
(drukowanych lub pisanych recznie liter i cyfr). Liczba prac 
opisujących takie w łasnie zastosow anie sieci neuronow ej 
z pew noscia przekroczyła ju z kilka setek, a w ciaz przybywają 
nowe, bo zastosow anie to je s t  efektow ne i łatw e do oceny, 
a zasoby danych potrzebnych do uczenia i egzam inow ania 
sieci sa łatw e do pozyskania lub niezbyt trudne do sam o­
dzielnego wytw orzenia. Znacznie bardziej złoconym  zada­
niem  je s t  rozpoznaw anie ludzi na podstaw ie obrazów ich 
tw arzy (na przykład dla potrzeb identyfikow ania osób posia­
dających okreslone upraw nienia w system ie kom puterowym 
szpitala). Uproszczona w ersje tego typu system u stanow i siec, 
której powierza sie odróznianie tw arzy m eskich od kobiecych. 
Mimo ze człowiek radzi sobie z tym  zadaniem  bez n a jm n ie j­
szego kłopotu, sform ułow anie ogólnych zasad, według których 
takiej klasyfikacji miałaby dokonywac m aszyna, nastręcza 
ogrom nych trudnosci. W  tej sytuacji oczyw iste w ydaje się 
zastosow anie sieci neuronow ych, które m aja  zdolnosc sam o­
dzielnego form ułow ania zasad klasyfikacji na podstawie 
przykładów.
W  medycynie niezwykle często m am y do czynienia 
z sytuacjam i poszukiw ania m etody rozpoznaw ania
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i klasyfikacji wzorcow, m iedzy innym i w celu autom atycz­
nej in terp retac ji roznego rodzaju sygnałow m edycznych.
Sygnałem, ktorego rozum ienie (z przyczyn oczyw istych 
dla kazdego laryngologa) wymaga duzego doSwiadczenia 
i wprawy, sa m iedzy innym i słuchow e potencjały wywołane 
pnia mozgu. Zasady interpretacji wyniku badania ABR trudno 
opisać regułami m atem atycznym i ze wzgledu na roznorod- 
nosc obrazu uzyskiw anych krzywych. Liczne prace w ykazują 
jednak, ze sztuczne sieci neuronow e, ktore nie w ym agaja 
znajom osci zasad klasyfikacji a priori, moga słuzyc jako 
skuteczne narządzie do autom atycznej klasyfikacji tych 
sygnałow [7-10]. Zasadniczy problem, jak i sie przy tym  
pojaw ia, polega na tym , ze sieci neuronow a, ocen ia jąc przebieg 
sygnału ABR uzyskanego dla pewnego okreslonego poziomu 
bodzca akustycznego wywołującego badana odpowiedz -  je s t  
w gorszej sytuacji niz lekarz, z ktorym  usiłuje konkurowac. 
Powodem tego je s t  fakt, ze lekarz ogląda cała sekw encje 
zapisow ABR, zaczynających sie od bodzca akustycznego tak 
silnego, ze zdecydowanie wywołuje on reakcje  pnia mozgu, az 
do bodzcow tak słabych, ze upew nienie sie, iz m ozg 
zareagow ał na ten sygnał, nastręcza duzych trudnosci. Na 
podstaw ie obserw acji takiej sekw encji przebiegow (a nie 
pojedynczego sygnału) m ozna łatw iej ustalic, czy fala 
V w ystepuje w rozw alanym  przebiegu ABR -  czy ju z nie. Siec 
obserw ująca pojedynczy przebieg ABR i podejm ująca probe 
jego klasyfikacji napotyka w tym  m iejscu  na znacznie w ieksza 
trudnosc. Dlatego Izworski i wsp. [7] przedstawili koncepcje 
kontekstow ego rozpoznaw ania przebiegow ABR, co okazało 
sie rozw iązaniem  nader skutecznym .
W  dziedzinie audiologii sztuczne sieci neuronow e znalazły 
ponadto zastosow anie m iedzy innym i do autom atycznej 
klasyfikacji sygnałow otoem isji akustycznych wywołanych 
trzaskiem  (TEOEA). W  badaniach tych siec w ykorzystana 
została do odrozniania wynikow fizjologicznych od patolo­
gicznych w ram ach przesiew ow ych badan słuchu u nowo- 
rodkow [4]. Z kolei Ziavra i wsp. [3] wykorzystali produkty 
zniekształcen nieliniow ych slim aka (DPOEA) jako  podstawe 
dla autom atycznego rozpoznaw ania niedosłuchu pochodze­
nia slimakowego. Tutaj takze rola sieci polega na przypisaniu 
je j funkcji uczącego sie klasyfikatora.
Proby zastosow ania m odeli neuronow ych nie omineły 
rowniez westybulologii, gdzie podjeto probe diagnozowania 
schorzeli układu rownowagi na podstawie wynikow badania 
posturograficznego [17].
W  podobnym do opisanych powyzej celu wykorzystano 
m odele neuronow e w diagnostyce i leczeniu bezdechu 
sennego. Norman i wsp. [23] opisali m etode rozpoznaw ania 
epizodow zapadania sie drog oddechowych podczas oddy­
chania na podstaw ie analizy krzywych przepływu powietrza 
w czasie. W ykorzystanie sztucznej sieci neuronow ej do 
odrozniania oddechow prawidłowych od nieprawidłowych 
stw arza m ozliw osc w yelim inow ania zmudnego m anualnego 
zliczania incydentów  bezdechu w czasie snu. Z kolei roz­
poznaw anie poprzedzającej bezdech w ibracji sciany gardła, 
przedstaw ione przez Behbehaniego [24], m oze stanow ic 
podstaw e dla autom atycznej regulacji cisnienia generow a­
nego przez aparat CPAP.
Odmiennym problem em , w ktorego rozw iązaniu znalazły 
takze zastosow anie sztuczne sieci neuronow e, je s t  proba 
odwzorowania (na podstaw ie analizy akustycznej sygnału
mowy) percepcyjnej oceny głosu dokonywanej przez sp ecja­
listy. Liczne badania wykazały, ze znalezienie prostej korelacji 
pomiedzy param etram i fizycznym i opisującym i sygnał mowy 
a percepcyjna ocena jakosci głosu p acjenta nastręcza znacz­
nych trudnosci. Trudnosci te pojaw iają sie przy kazdej probie 
obiektyw izacji oceny m ow y patologicznej, poniew az zalez- 
nosc m iedzy akustyczna charakterystyka sygnału a jego 
subiektyw nym  odbiorem przez słuchacza m a najpraw dopo­
dobniej w ieloczynnikow y i nieliniow y charakter. Jak  zazna­
czono powyzej, w zagadnieniach tego rodzaju sztuczne sieci 
neuronow e czesto w ykazuja przewage nad innym i m etodam i, 
poniewaz neurony sa z zasady nieliniow ym i przetw ornikam i 
sygnałow, zas wprowadzenie w sieci zaleznosci w ieloczynni- 
kowych sprowadza sie do tego, ze siec posiada wiele w ejsc, 
ktorych sygnały sa ze soba rozm aicie kom binow ane 
w kolejnych w arstw ach tych neuronow.
W ychodząc z om ow ionych wyzej przesłanek, Schoen- 
w eiler i wsp. oraz Linder i wsp. [13, 14] opracow ali m odele 
słuzace do rozpoznaw ania dysfonii na podstaw ie analizy 
akustycznej sygnału mowy, cech u jące  sie specyficznoscia do 
93,9% i czułoscia do 63%. Zdaniem  autorow , narzędzia te 
m oga znalezc zastosow anie w bad aniach  przesiew ow ych, 
m onitorow aniu, dokum entow aniu i w step nej ocen ie zabu- 
rzeri głosu, co zw iekszy d ostepnosc diagnostyki, ograniczonej 
dotychczas do w ysokospecjalistycznych centrow  m edycz­
nych, a takze dla potrzeb m edycyny sadow ej.
Badania prowadzone z w ykorzystaniem  sieci neurono­
w ych w analizie m ow y patologicznej m oga dotyczyc roznych 
m etod re jestracji tego sygnału. Na przykład publikacja 
Ritchingsa i wsp. [15] om aw ia m ozliw osc dokonania oceny 
jakosci głosu w oparciu o badanie elektroglottograficzne.
Rowniez w Klinice Otolaryngologii w Krakowie w ram ach 
działalnosci Studenckiego Koła Naukowego tworzono modele 
neuronow e z pow odzeniem  realizu jące zadanie odrozniania 
m ow y fizjologicznej od patologicznej na podstaw ie analizy 
akustycznej sygnału m ow y [16].
Interesu jące propozycje wykorzystania sieci neuronow ych 
do klasyfikacji sygnałow biochem icznych przedstaw ioli Kuz- 
m anovski i wsp. [26] (oznaczanie składu kam ieni slinianko- 
w ych na podstaw ie spektroskopii w podczerwieni) oraz van 
Staveren i wsp. [21] (ocena stopnia dysplazji w sluzow ce jam y 
ustnej w oparciu o widma autofluorescencji tkankowej).
Sieci neuronow e daja takze now e m ozliw osci w spom aga­
nia terapii. Przykładem je s t  wykorzystanie sieci neuronow ych 
w protezow aniu słuchu, co przedstaw ili A rsten i wsp. [5]. 
Autorzy zaproponowali m etode autom atycznego w stepnego 
doboru aparatu słuchow ego bazujaca na kształcie krzywej 
audiom etrycznej. Urządzeniem  w spom agającym  w tym przy­
padku prace terapeuty i protetyka była w łasnie siec neuro­
now a traktow ana jako  system  doradczy.
Prognozowanie przebiegu choroby i wynikow leczenia
Odrebna grupa zadaiń, gdzie sieci neuronow e wielokrotnie 
wykazały sw oja uzytecznosc, je s t  przewidywanie przyszłych 
w ydarzen na podstaw ie faktow  z przeszłosci. Jak sie okazuje, 
m odele neuronow e m oga znajdow ac zastosow anie nie tylko 
w przewidywaniu pogody, kursow giełdowych lub zapotrze­
bow ania m iasta na energie elektryczna, ale rowniez 
w prognozowaniu przebiegu choroby i wynikow leczenia.
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Badania dotyczace zastosow ali sieci neuronow ych do 
prognozow ania przeZycia najczyściej dotycza chorob now o­
tworowych. Przewaga sztucznej inteligencji nad klasycznym i 
m etodam i statystycznym i, takim i ja k  m odel proporcjonal­
nego hazardu Coxa lub regresja logistyczna, je s t  wciąz kw estia 
dyskusyjną. W  pracy Jonesa i wsp. [18], dotyczącej predykcji 
przebycia w grupie chorych z rakiem  płaskonabłonkowym 
krtani, dokonano porow nania wynikow uzyskanych przez 
sztuczne sieci neuronow e z m odelem  Coxa i w ykresem  
Kaplana-M eiera. Przewidywania oparto na danych dotyczą­
cych: wieku i płci pacjentów , ich  spraw nosci w skali ECOG, 
lokalizacji guza, jego  cech histopatologicznych i stopnia 
zaaw ansow ania klinicznego choroby. W ykazano, ze model 
neuronow y m oze zapewniać: wyniki jakosciow o podobne do 
tradycyjnych m etod statystycznych, jed nak w przewidywaniu 
przebycia w ykazuje w ieksza wrazliwosc na roznice wieku 
chorych i stopien zaaw ansow ania węzłowego nowotworu.
Porownania skutecznosci sztucznych sieci neuronow ych 
z regresja logistyczna dokonali z kolei Bryce i wsp. [19]. Praca 
ich  dotyczyła przewidywania przebycia 2-letniego pacjentów  
z zaaw ansow anym i now otw oram i głowy i szyi, leczonych 
radioterapia lub radiochem ioterapia. Celem pracy było opra­
cow anie m etody pozw alającej ju z przed rozpoczęciem  lecze­
nia zidentyfikowac pacjentów , u ktorych sam a tylko 
radioterapia nie daje szans przebycia i w skazane je s t  
dodatkowe zastosow anie chem ioterapii. Klasyfikacji doko­
nano w oparciu o kilkanascie cech klinicznych, w tym: 
lokalizacje i zaaw ansow anie nowotworu, wiek i płec pacjenta, 
jego  stan  ogolny, choroby tow arzyszące i dane dotyczące 
morfologii krwi. Badania wykazały, ze w analizow anym  
przypadku sztuczne sieci neuronow e trafniej przewidują 
przebycie niz regresja logistyczna. Podobne zagadnienie 
om aw ia praca [20], w ktorej sztuczna sieci neuronow a 
w ykorzystano do przewidywania tolerancji chem ioradiotera- 
pii u chorych z now otw oram i głowy i szyi.
Przewage m odeli neuronow ych nad regresja logistyczna 
w prognozowaniu przebiegu choroby now otw orow ej w yka­
zano rowniez w pracy Dobrosia i wsp. [22], w ktorej prze­
widywano obecnosc przerzutów raka krtani do wezłow 
chłonnych, uzyskując 96% popraw nych predykcji.
W  Klinice Otolaryngologii UJ CM w Krakowie prowadzone 
sa obecnie prace m ajace  na celu stw orzenie m odeli neurono­
wych prognozujących poprawe słuchu po leczeniu operacyj­
nym  chorych z przewlekłym zapaleniem  ucha srodkowego
[12].
Jak działa sztuczna siec neuronow a?
Podane powyżej przykłady ilustru ja szeroki zakres zastoso- 
wan, w ktorych sieci neuronow e okazuja sie rownie skuteczne 
lub skuteczniejsze niz dotychczas w ykorzystyw ane narzędzia 
m atem atyczne i inform atyczne. Omowione przykłady dowo- 
dza, ze najistotn iejszym i cecham i w yrozniajacym i sieci 
neuronow e je s t  ich  zdolnosc do uczenia sie, a takze do 
m odelow ania złoconych zjaw isk i wielow ym iarow ych zalez- 
nosci. Ponizej w yjasnim y pokrćitce, w jak i sposob powyższe 
zdolnosci sa osiągane.
Sztuczna siec neuronow a je s t  system em  inform atycznym  
przetw arzającym  dane w podobny sposob, ja k  układ nerw owy 
człowieka lub zw ierzęcia [27]. W  naturalnym  (biologicznym)
układzie nerw owym podstawowym elem entem  przetw arza- 
jacy m  inform acje je s t  kom orka nerw owa. Biologiczny neuron 
otrzym uje sygnały w ejsciow e poprzez dendryty od innych 
kom orek nerw ow ych badz od receptorow . Sygnały te sa 
modyfikowane na poziom ie synaps, ktore m oga m iec cha­
rakter pobudzający lub ham ujacy. Zmodyfikowane przez 
synapsy sygnały sum uja sie i pod ich  wpływem neuron 
generuje sygnał wyjsciowy, przekazyw any aksonem  do 
kolejnych elem entów  układu nerw owego lub do efektorow. 
Ta oczyw ista dla kazdego lekarza, prosta zasada działania 
„natu ralnej” sieci neuronow ej, znajduje sw oje odzw iercie­
dlenie w sztucznej sieci neuronow ej, stanow iącej bardzo 
uproszczony model układu nerwowego.
Podstaw ow e elem enty  m odelu, ja k im  je s t  siec neuronow a 
-  tzw. sztuczne neurony -  odbieraja sygnały w ejsciow e, ktore 
nastep nie  na poziom ie sztucznych synaps u legaja m odyfika­
cji (poprzez przem nożenie w artosci tych sygnałow przez 
odpow iednie w społczynniki, tzw. wagi). Zmodyfikowane 
w ten  sposob sygnały w ejsciow e sum u ja sie, a nastep nie 
w ew natrz neuronu podlegaja kolejnym  przekształceniom  
m atem atycznym . O statecznie sztuczny neuron generuje 
sygnał w yjsciow y (Ryc. 2).
W  obrebie sieci neurony n ajczesciej ułozone sa w warstwy. 
Zadaniem  pierw szej z n ich -  w arstw y w ejsciow ej -  je s t  
w prowadzenie sygnałow w ejsciow ych do sieci. Jest to zazwy­
czaj zestaw  liczb lub danych jakosciow ych (takich ja k  na 
przykład płec pacjenta albo lokalizacja guza) podaw anych 
przez użytkownika, charakteryzujacych zadaw ane sieci 
„pytanie”. Funkcje neuronu w arstw y w ejsciow ej m ozna 
porow nac z kom orka nerw ow a odbierajaca sygnał bezpo- 
srednio z receptora, taka ja k  na przykład I neuron drogi 
słuchow ej. Kolejne w arstw y -  tzw. w arstw y ukryte -  m aja  za 
zadanie przetw arzanie danych. W  biologicznym  układzie 
nerw owym (np. w obrebie drogi słuchow ej) kom orek kolejno 
przetw arzajacych sygnał je s t  bardzo wiele, podczas gdy 
w znacznie prostszej sztucznej sieci neuronow ej na ogoł
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sygnał wyjściow y 
przekazywany do kolejnych 
komórek nerwowych
sygnał wyjściow y 
przekazywany do kolejnych 
elementów sieci neuronowej
Ryc. 2 -  Porów nanie sztucznego neuronu z neuronem  
biologicznym
Fig. 2 -  The comparison of biological and artificial neuron
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w ykorzystuje się; jednej, rzadziej dwie tak zw ane warstwy 
ukryte. Nazwa tych w arstw  bierze sit; stad, ze pracy neuronów  
ulokow anych w tych w arstw ach nie widać: z zew nątrz -  ani 
od strony w ejscia do sieci, ani od je j w yjscia. O statnia w arstw a 
-  w yjsciow a -  to neurony generujące (w postaci liczbowej) 
„odpowiedz” sieci.
Na czym  poi ega  uczenie sieci neuronow ej?
N ajcząsciej w ykorzystyw ana form a trenow ania sieci neuro­
now ej je s t  tzw. „uczenie z nauczycielem ”. Metode te 
w ykorzystano w w iekszosci cytow anych powyzej prac. Zilu­
stru jem y ja  na przykładzie publikacji dotyczącej przesiew o­
wych badan słuchu u noworodkow [4].
W  pierwszym  etapie tw orzenia m odeli neuronow ych 
zaprezentow ano sieci wyniki testow  (TEOEA) około tysiąca 
noworodkow oraz ich  klasyfikacje dokonana przez eksperta. 
Proces uczenia polegał na stopniow ym  dokonywaniu takich 
zm ian wag w „synapsach” sieci, aby w efekcie uzyskac 
odpowiedzi zgodne z diagnozami staw ianym i przez specja- 
liste.
W  drugim etapie przetestow ano działanie w ytrenow anej 
sieci w odniesieniu do in n ej grupy, row niez liczące j około 
1000 noworodkow, i porow nano odpowiedzi sieci z ocena 
eksperta. W  ten  sposob potw ierdzono, ze siec nie tylko 
dopasow ała sie do zbioru uczącego, ale row niez posiada 
zdolnosc do generalizacji zdobytej w iedzy (tj. potrafi uzyski- 
w ac praw idłowe rozw iązania dla now ych przypadkow, 
ktorych nie „w idziała” w trakcie procesu uczenia). Sw oistosc 
uzyskanych m odeli d iagnostycznych sięgała az 99,4%, n ato ­
m iast czułosc 87,3%.
Nieco rzadziej w zastosow aniach m edycznych wykorzy­
styw ana je s t  m etoda „uczenia bez nauczyciela” , gdzie siec 
neuronow a nie dysponuje w ogole prawidłowymi rozwiaza- 
niam i zadanego problemu, ale sam oczynnie dopasowuje 
sw oje param etry do struktury danych, dokonując w ten 
sposob ich  klasyfikacji. Przykłady takiego zastosow ania 
sieci w odniesieniu do pacjentów  z otoskleroza m ozna znalezc 
w publikacji dotyczacej badan przeprow adzonych na Uni­
w ersytecie M edycznym w Łodzi [11], natom iast do klasyfikacji 
danych otoneurologicznych w om ow ionej w czesniej pracy [6].
Jak  wykorzystać' sztuczne sieci neuronow e  w pracy klinicznej 
iub badawczej?
Obecnie na rynku dostepne sa programy kom puterow e 
pozw alajace korzystac ze sztucznych sieci neuronow ych 
nie tylko osobom  m ajacym  w ykształcenie inform atyczne, 
ale rowniez specjalistom  z innych dziedzin (w tym  takze 
lekarzom). Podstawowa wiedze na ten tem at m ozna uzyskac 
zarowno z m ateriałow  szkoleniow ych dostarczanych przez 
tworcow oprogramowania, ja k  i z podrecznikow adresow a­
nych do osob nie m ajacych w ykształcenia inform atycznego
[28]. Przed przystapieniem  do pracy z sieciam i neuronow ym i 
warto jed nak  rozważyć, czy sa one odpowiednim narzedziem  
do rozw iazania analizow anego problemu badawczego. 
W  przypadku zagad nień  gdzie charakter zaleznosci miedzy 
danym i w ejsciow ym i i wyjściow ym i je s t  znany i daje sie 
łatwo opisac m atem atycznie, nie nalezy oczekiw ac przewagi 
m odeli neuronow ych nad innym i m etodam i.
Sieci neuronow e m oga zapew nic dobra zgodnosc zacho­
w ania neuronow ego m odelu i modelow anego zjaw iska 
(co m oze byc podstaw a diagnozy albo prognozy), ale to 
w najm niejszym  stopniu nie ułatwia zrozum ienia natury 
m odelow anego zjaw iska. Przeciwnie, ze wzgledu na złozonosc 
procesu przetw arzania danych w obrebie sieci w zasadzie nie 
m a m ozliw osci jednoznacznego w nioskow ania na tem at 
wpływu poszczegolnych danych w ejściow ych na ostateczna 
odpowiedz sieci. N ieuzasadnione byłoby na przykład w nios­
kow anie, ze poziom hem oglobiny wpływa na przebycie 
2-letn ie pacjentów  z now otw oram i głowy i szyi wyłacznie 
na podstaw ie faktu wykorzystania te j w łasnie zm iennej przez 
prawidłowo funkcjonujacy neuronow y model prognostyczny 
[19]. Modele neuronow e nie m oga zatem  słuzyc do analizo­
w ania czy w yjasniania charakteru obserw ow anych zalez­
nosci, a to oznacza, ze ich stosow anie w zbogaca m ozliwosci 
praktycznych d ziałań  ale nie w zbogaca wiedzy.
Korzystanie z sieci neuronow ych w ymaga odpowiedniego 
form ułow ania problemow, ktore chcem y za ich pom oca 
rozw iazac. W  szczegolnosci trzeba dokładnie zdefiniowac, 
co w rozw alanym  problem ie m ozna uznac za dane 
w ejściow e oraz czym  sa oczekiw ane od sieci dane w yjściow e 
(niosace rozw iazanie sform ułow anego problemu). Zadania 
staw iane sieci neuronow ej nalezy ponadto odpowiednio 
zakodowac, tj. przedstaw ic w szystkie dane w form ie liczbo­
w ej, tak aby mogły byc: w ykorzystane jak o  sygnały w ejściow e. 
Zm ienne ilosciow e (takie ja k  wiek, rozm iar guza w cm) sa 
a priori wyrażone liczbowo [19], w niektórych przypadkach 
w skazana je s t  jedynie ich norm alizacja. Kazda z takich zm ien­
nych wymaga jednego neuronu wejściowego. Rowniez 
zm ienne przyjm ujace tylko jed na z dwoch możliwych wartości 
m ozna w prosty sposob przedstawic w sposob liczbowy 
(np. płec: 1 -  kobieta, 0 -  m ezczyzna; wiek: 1 -  powyzej 60 lat, 
0 -  ponizej 60 lat itp. [18]). Zmienne jakosciow e przyjm ujace 
w iecej w artości nalezy zakodowac m etoda 1 z N, wykorzy- 
stu jac w ieksza liczbe neuronow  w ejściow ych dla jed nej 
zm iennej. Na przykład dla okreslenia lokalizacji guza krtani 
potrzebne moga byc 3 neurony, z ktorych kazdy odpowiada 
jed nej lokalizacji. Przykładowo dla raka nadgteśni kodowanie 
przewiduje nastepujace rozłożenie sygnałow na tych trzech 
neuronach: 1 -  na neuronie pierwszym, 0 -  na neuronie drugim, 
0 -  na neuronie trzecim . Podobnie dla raka głosni odpowiedni 
kod wyglada tak: 0-1-0, a dla raka podgkśni 0-0-1 (Ryc. 3).
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z rakiem głośni przeżycia 5 lat







Ryc. 3 -  Przykład sztucznej sieci neuronow ej 
Fig. 3 -  An example of an artificial neural network
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W  podobny sposób nalezy zakodowac oczekiw any odpo­
wiedz sieci. W  tym  wypadku uzytkownik m usi wybrac jed n a 
z dwóch opcji. Siec neuronow a m oze dostarczac odpowiedzi 
o charakterze pew nej decyzji, na przykład m oze sygnalizowac, 
czy dany przypadek nalezy do pew nej klasy. Przykładem 
m oze tu byc następujące kodowanie: 0 -  p acjent nie 
uzyskał zadow alającej poprawy słuchu po operacji, 1 -  p acjent 
uzyskał zadow alającą poprawę słuchu [12]. Przy takim  
postaw ieniu zadania m am y do czynienia z tzw. siecia 
klasyfikacyjna.
Jezeli natom iast siec m a dostarczac odpowiedzi w postaci 
konkretnej liczby (np. ja k a  będzie w artosc rezerw y slim akow ej 
po operacji), nazyw a sie? j=t siecia regresyjna.
Kw estia w ym agajaca duzej uwagi i dosw iadczenia je s t  
własciwy wybór zm iennych w ejsciow ych. Im je s t  ich  w ięcej, 
tym  w iększa liczba przypadków uczących je s t  wymagana, aby 
prawidłowo w ytrenow ac siec. Szacu je się, ze zbiór uczący 
pow inien zaw ierac liczbę przypadków kilkukrotnie przekra­
czającą liczbę połaczen w sieci, a liczba połaczen rosnie 
z kw adratem  liczby zm iennych w ejsciow ych, poniewaz 
połączenia w ew nątrz sieci realizow ane sa na zasadzie ,,kazdy 
z kazdym ''. Oznacza to, ze podw ojenie liczby zm iennych 
w ejsciow ych będzie wymagało cztery razy liczniejszego 
zbioru uczacego, a trzykrotnie w ięcej zm iennych w ejsciow ych 
spowoduje zapotrzebow anie na dziew ięciokrotnie liczniejszy 
zbiór uczacy. Przykład bardzo duzej sieci m ozna znalezc 
w pracy van Staverena i wsp. [21], gdzie widmo autoflu- 
orescencji tkankow ej zakodowano, w ykorzystując 175 neuro­
nów w ejsciow ych, a cała siec zawierała 50 000 połaczen. 
Autorzy przyznaja, ze w łasciw a liczba widm niezbędnych do 
wyszkolenia sieci pow inna w ynosic około 500 000, podczas gdy 
w badaniach dysponowano zbiorem  je d y n ie ... 28 przypad­
ków. Z kolei skutecznie działające, objęte ochrona patentow a 
m odele neuronow e do diagnozowania schorzen górnych dróg 
oddechow ych [2] fun kcjonu ją  w oparciu o zaledw ie 9 s ta ­
rannie w yselekcjonow anych zm iennych w ejsciow ych.
N iem niej istotne je s t  w łaściw e w yselekcjonow anie zbioru 
przypadków uczących oraz zbioru testow ego. Obydwie grupy 
powinny byc reprezentatyw ne dla całej populacji. Często 
zdarza się, ze siec neuronow a doskonale radzi sobie ze 
znajdow aniem  prawidłowych rozw iazan dla zbioru uczacego, 
jed nak  je j odpowiedzi dla now ych przypadków sa zupełnie 
niezadow alające. O znacza to, ze siec nie nabyła zdolnosci do 
generalizacji wiedzy nabytej w procesie uczenia. Z tego 
względu, raportu jąc wyniki uzyskiw ane przez siec (na przy­
kład czułosc i sw oistosc diagnozy), nalezy podawac wyłącznie 
dane uzyskane dla zbioru testow ego [29].
Podsumowanie
Sztuczne sieci neuronow e sa skutecznym i narzędziam i, 
pozw alającym i odwzorowac złocone zaleznosci pomiędzy 
starannie wybranym i przyczynam i i dobrze zdefiniowanymi 
skutkam i. Ich popularnosc w ciagu ostatn ich lat wzrosła tak 
bardzo, ze obecnie trudno je s t  znalezc dziedzinę, w której nie 
próbowano jeszcze  w ykorzystac ich  m ozliwosci. W  otolaryn­
gologii pozw alaja one m iędzy innym i na zautom atyzow anie 
pew nych aspektów  diagnostyki, których przeprowadzenie 
przez człowieka je s t  zmudne lub w ymaga znacznego doswiad­
czenia. Narzędzia te równiez w spom agają terapię, a takze 
um ozliw iaja przewidywanie wyników leczenia. Modele pro­
gnozujące efekty terapii daja szansę je j optym alizacji, gdyz 
dzięki mozliw osci przewidywania z w yprzedzeniem  skutków 
podjętych działali leczniczych m ozna wybrac ten  w ariant 
postępow ania leczniczego, który gw arantuje najlepszy skutek. 
Zastosow anie sieci neuronow ych je s t  łatwe, poniew az obecnie 
oprogram ow anie pozw alające korzystac ze sztucznych sieci 
neuronow ych je s t  dostępne dla kazdego badacza i klinicysty 
zarówno w postaci pakietów  firmowych, ja k  i łatwo dostęp­
nych programów możliw ych do pozyskania za darmo 
z Internetu (na przykład ze strony http://hom e.agh.edu.pl/ 
~tad). Co w ięcej, obszerne pism iennictw o dotyczące tej 
dziedziny m oze stac się inspiracja dla ich now ych uzytecz- 
nych zastosow an klinicznych.
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